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摘要:图像聚类是当前的研究热点,非负矩阵分解(non-negative
 

matrix
 

factorization,
 

NMF)算法在图像聚类领域得到了

广泛应用。但是单一的NMF算法无法应用于所有数据集,并且NMF算法直接在数据的原始空间进行处理,抗噪能力较

差。集成聚类可以解决上述问题,集成聚类将若干个基础聚类结果合成一个一致性结果,不仅可以提高聚类的求解质量,

还可以增强算法的鲁棒性。因此本文提出一种层次预处理的NMF加权集成聚类算法。该算法将层次划分、集成聚类和

二部图的思想引入到NMF算法中。在预处理阶段,利用层次划分得到聚类数目。之后采用局部加权的方法得到协关联

矩阵。最后利用基于二部图的一致性函数进行划分得到最终的聚类结果。在5个数据集上进行实验,验证了本文算法相

对于传统算法和其他集成算法的有效性。
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随着信息技术的飞速发展,数据形式和种类呈现出多样化特点。如何更好地对海量数据进行管理并挖掘成

为科学研究的核心内容之一。数据聚类一直是机器学习、模式识别及数据挖掘等领域的重要组成部分,并逐渐

成为机器学习中应用最广泛的技术之一。数据聚类的目标是发现数据集中的自然分组[1],可以定义为将对象分

到一些簇中,使簇内的对象有很高的相似度,簇间的对象相似度则较低。数据聚类通常被用于发现数据的潜在

结构、对数据进行自然的分组以及对数据进行压缩等方面。常用的聚类方法有:基于划分的聚类,如 K-means
算法[2];基于密度的聚类算法,如DBSCAN算法[3];基于网格的聚类算法,如GRIDCLUS算法[4];基于层次的聚

类算法,如SLINK算法[5]等。图像数据的规模和维数在大数据技术和自媒体的发展下日趋增加,因此图像聚类

成为新的研究热点。常用降维分解的方法对它进行研究,目前已经提出了很多种有效的降维聚类算法,如:主成

分分析(principal
 

component
 

analysis,
 

PCA)[6]、奇异值分解(singular
 

value
 

decomposition,
 

SVD)[7]等。由于图

像数据通常以非负的方式储存,因此使用Lee等人[8]提出非负矩阵分解(non-negative
 

matrix
 

factorization,
 

NMF)算法更加符合现实情况,因为经过分解后得到的矩阵依然为非负,这增强了图片数据集转换为矩阵后的可

解释性。
然而,单一的聚类算法往往存在较大的局限性,不同的聚类算法对相同数据集进行聚类可能会产生较大的

差异性,没有任何一种单一聚类算法可以适用于所有的数据集。集成聚类的出现很好地解决了此问题,它将不

同的聚类算法结果或同一算法的多次聚类结果进行合并,最终形成一个一致性的聚类结果的算法,且该一致性

结果均好于集成中的单一聚类算法。集成聚类技术由Strehl等人[9]提出,并证明了集成聚类的基本聚类结果具

有互补性。与单一聚类算法相比,集成聚类可以明显提高聚类的性能、鲁棒性和稳定性。
近些年来,关于集成聚类的研究工作取得了一些成果。例如:U-SENC[10]、MDEC[11]等方法使高维大规模数

据可以在单机环境下进行集成聚类,此外还有基于模糊聚类的集成算法[12]、基于谱聚类的集成算法[13]等。但

是,目前仍然存在一些亟待解决的问题:1)
 

在聚类实验中,需要规定聚类数目,实验中通常需要使用真实的聚类

数目,但实际应用中却很难得到这类数据;2)
 

在集成聚类中,不同的基本聚类所产生的结果并不相同,对最终的
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一致性聚类结果造成的影响也不同,如何平衡不同基本聚类对最终结果的影响是提升一致性聚类结果的关键。
为解决上述问题,受非负矩阵分解和集成聚类算法的启发,本文提出了一种层次预处理的NMF加权集成聚

类,分析数据集的层次划分,并且使用熵值计算可靠性指数[14]进行局部加权。本文的主要贡献包括:1)
  

利用数

据的层次特性在聚类前对数据进行层次划分,可以代替在实验中直接使用真实类别数,增强了仿真实验应用价

值;2)
 

将不同类型的NMF算法进行集成,并通过对不同方法加权使聚类结果在保持原有聚类特性的基础上又

能消除对不适用簇的影响;3)
 

利用基于二部图的一致性函数,将数据的样本点和基簇作为图节点建立二部图,然
后进行二部图的划分,得到最终的一致性聚类结果,明显降低了算法的时间成本。

1 相关研究

目前关于NMF算法聚类的研究各有不相同的优势和特点。如正交非负矩阵分解(orthogonal
 

non-negative
 

matrix
 

factorization,
 

ONMF)被证明与K-means算法等价[15];正交对称非负矩阵分解(orthogonal
 

symmetric
 

non-negative
 

matrix
 

factorization,
 

OSNMF)被证明与谱聚类等价[16];投影非负矩阵分解(projective
 

NMF)方
法[17],试图找到一个投影矩阵,把原始数据映射到一个低维空间,它的思想和子空间聚类相似,时间复杂度也较

低,但由于投影非负矩阵分解方法在非凸理论方面欠缺,因此该算法缺少极值收敛性分析;核非负矩阵分解

(Kernel-NMF)方法[18]的目标公式不再与核函数φ(·)相关,而是与核矩阵φ(·)Tφ(·)相关,更容易求解分解

后的子矩阵,但是Kernel-NMF方法没有对特征矩阵和基本图像进行约束,存在鲁棒性较差的问题;此外还有基

于局部约束自适应图的非负矩阵分解(NMF-LCAG)[19],该方法能够发现数据潜在的流形结构,但是实验结果波

动较大,容易陷入局部最优,需要大量的实验才能得到趋于稳定的结果;双流形正则化的非负矩阵分解(DMR-
NMF)[20]方法中的局部几何结构可以使学习到的表示更有效。

近些年来集成聚类受到了研究者的广泛关注,因为它可提高聚类的求解质量和鲁棒性。集成聚类使用基本

聚类得到一个一致性聚类结果,它不需要访问原始数据,因此集成聚类具有保护隐私的特点。此外,它在并行计

算、数据重用方面有着很强的应用价值。到目前为止,现有的集成聚类大致可以分为:1)
 

基于图的集成聚类:如

GUO等人[21]利用相似图进行集成,充分利用了基本聚类结果之间的多尺度间接关系;Liu等人[22]利用谱集成聚

类,并在理论上证明了该方法与加权均值算法的等价性。2)
 

基于相似矩阵的集成聚类,如 Huang等人[23]利用

基于转移概率矩阵的随机游走过程对集成过程进行更新。3)
 

基于概率统计的集成聚类,如 Wang等人[24]将贝

叶斯理论引入集成聚类框架;Topchy[25]将互信息引入到集成中,核心思想是在基本聚类中找到互信息最大的聚

类。此外还有一些集成聚类方法与上述3种方法不同,如Yang等人[26]将集成聚类视为一个优化问题,并将遗

传算法的思想融入集成聚类,遗传算法可以使聚类的一致性结果避免陷入局部最优。
集成聚类算法研究是为了进一步提高聚类结果,它的优势之一是可以利用基本聚类的特点得到一个一致性

结果,但是由于不同的基本聚类算法对于数据的适应性并不相同,如果过分考虑基本聚类结果而不作进一步处

理,可能会使最终的一致性结果低于任何一次基本聚类结果。因此如何将基本聚类有效的集成是集成聚类的

关键。

2 提出算法

本节将详细说明所提出的算法,具体来说,先对目标数据集进行层次分析,得到实验环节所需要的类别数,
然后将NMF算法进行集成,对基本聚类进行加权,最后构造二部图,利用转移切割的方法得到最终的一致性聚

类结果。

2.1 层次聚类

通过层次聚类[27](hierarchical
 

clustering)的思想对算法输入的数据进行处理,有别于一般的层次聚类[27],
本文对数据进行层次聚类的目的是为了得到输入数据的层次划分而不是聚类结果,因此不设定阈值。数据点间

的距离通常采用欧式距离作为度量,也可以根据所设计的具体问题设置其他的度量方式。层次聚类初始时是将

每个样本点视为一个簇,然后计算簇间距离,并将距离最小的2个簇合并为1个新簇,直到将整个数据集凝聚为

1个大簇。由于层次聚类一次性得到了整个聚类过程,因此将层次聚类过程中每次迭代后各个簇间的最小距离
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进行统计绘制,可以得到明显的层次划分,以划分结果作为数据集的聚类数目。例如图1的玩具数据集,对该数

据集进行层次聚类,随机选取一些样本点绘制自下而上的树状图(图2),可以清晰看到数据集的层次结构,将得

到的层次数量记为k。
设算法输入数据为D,其中的样本量为n,样本用{c1,…,cn}表示,层次聚类的流程如下[28]:

1.
 

将样本点视为n 个独立的簇;

repeat:

  2.
 

计算两两簇之间的距离,可以找到距离最小的2类簇c1 和c2;

  3.
 

合并簇c1 和c2 为1个簇;

until:达到设定的阈值或全部样本被凝聚为1个簇。

图1 层次划分明显的玩具数据集

Fig.1 The
 

toy
 

data
 

set
 

which
 

shows
 

a
 

very
 

clear
 

hierarchical
 

division

图2 玩具数据集的层次结构树状图

Fig.2 Hierarchical
 

tree
 

of
 

toy
 

dataset

2.2 基于NMF算法的聚类集成

NMF是一种有效的聚类方法。在采用欧式距离为误差衡量标准时,所求问题的模型[8]为:

min
 

X-WHT 2
F,

s.t.
 

W≥0,H≥0。
从聚类的角度考虑,X≥0,X∈Rm×n 表示以非负矩阵形式存储的数据集;W≥0,W∈Rm×k 可以理解为所有聚类

中心构成的矩阵,一般称为特征矩阵;而H≥0,H∈Rn×k 为数据的划分,一般称为系数矩阵。k 表示数据所含的

类别数即层次划分数量,本文中类别数均为层次划分得到。
将M 次不同的NMF方法作为基本聚类,第m 次基本聚类记为πm={Cm

1,Cm
2,…,Cm

k},其中:Cm
i 表示在πm

中的第i个簇,本文中同一个数据在一次基本聚类中只会被分配到1个簇中,即同一个基本聚类中2个簇之间不

会重叠∀i≠j,Cm
i∩Cm

j=∅。

于是得到1个基本聚类的集成,表示为Π={π1,π2,…,πm},其中:πm 表示为集成中的第m 次基本聚类。

2.3 构造共识函数

本节的目标是在一个统一的集成框架中充分利用基本聚类的多样性得到一个效果好于基本聚类结果的最

终共识聚类结果。
集成中的每个基本聚类都由一定数量的簇组成,因此,可将集成整体看作一个更大的簇的集合。为了利用

不同基本聚类的特点,分析不同基本聚类的不同可靠性,引入熵的概念,并采用局部加权策略,对基本聚类进行

评估和加权。
首先,将集成中基本簇的集合表示为C={C1,C2,…,CK},Ci 表示第i个簇,K 是集成中簇的总数,记为

K =∑
M

m=1
k。 熵代表了数据的不确定性,值越小则结果越可靠。利用熵值的这个性质来对集成中的簇进行加权。

对于一个基本聚类πm∈Π 和给定的簇Ci∈C。熵的计算公式为:
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Hπm(Ci)=-∑
k

j=1
p(Ci,Cm

j)log2p(Ci,Cm
j),

其中:p(Ci,Cm
j)=

Ci∩Cm
j

Ci
表示Ci 中的数据在Cm

j 中出现的比例。显然p(Ci,Cm
j )∈[0,1],从而得到

Hπm(Ci)∈[0,+∞)。在基本聚类相互独立的前提下可以得到整个集成的熵值:

HΠ(Ci)=∑
M

m=1
Hπm(Ci)。

接下来对熵值进行分析。如果得到较高的值则意味着集群中的基本聚类结果与簇所代表的结果不一致,因

此赋予该基本聚类一个较小的权值。进一步利用熵值来计算可靠性指数[29]ECI(Ci)=exp -
HΠ(Ci)

M  ,并利用

它作为共识函数的权重项。显然,对于任意的πm∈Π,都可以得到Hπm(Ci)∈[0,+∞),因此可以得到HΠ(Ci)∈
[0,+∞)和ECI(Ci)∈[0,1]。

ECI的值与熵所代表的不确定性相关,值越大,则不确定性越低,即可靠性较高。因此将ECI作为集成中不

同簇的可靠性指标,ECI作为聚类的加权项,得到局部加权的协关联矩阵:

A={Aij}n×n,Aij =
1
M
·∑

M

m=1
wm

i·δm
ij,

其中:wm
i=ECI(Clsm(xi))表示权重项,它根据ECI的值对每个簇进行加权;δm

ij=
1,Clsm(xi)=Clsm(xj)

0,否则 为共

现项,表示2个样本点在一个基本聚类πm 中是否属于同一个簇,其中Clsm(xi)表示数据xi 在πm 中所属的簇。
在得到局部加权的协关联矩阵后,利用基于二部图的一致性函数,将数据的样本点和基簇作为图节点建立

二部图,然后进行二部图的划分,得到最终的一致性聚类结果。具体来说,二部图定义为G=(U,V,E),U=X,

V=C。在二部图中U∪V 是节点集,E 为边集,当一个节点为数据样本,而另一个节点是包含该数据样本的基本

簇时,2个节点之间存在边。二部图的结构如图3所示。

图3 二部图的一般结构

Fig.3 General
 

structure
 

of
 

bipartite
 

graphs

通常情况下,给定2个节点ui∈X,vj∈C,它们的边权重由归属关系和所连接的簇的可靠程度决定。这2

个因素均可以用ECI指数来估算,因此将ui、vj 的边权重定义为Eij=
ECI(vj),ui∈vj

0,否则 ,ECI反映集成中一个

基本聚类的簇的可靠性。因此可靠性较高的簇能对二部图产生更大的影响,从而在形成共识的过程中可以发挥

更大的作用,最后在构造二部图的基础上利用转移切割的方法[30]可以有效地将图节点划分为多个子集,也即是

一致性聚类最终结果,每个子集中的样本就是最终的聚类。
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3 数值实验

3.1 实验数据

数值实验在5个数据集上进行,分别是COIL20数据集[31]、YaleB32数据集[32]、USPS数据集[33]、Flowers17
数据集[34]和 MNIST数据集[35]。COIL20数据集包含20个物体对象,每个对象72幅图,共360张图片,图片大

小为64×64像素。YaleB32数据集包含38个类别,每个类别59幅图片,图片大小为32×32像素。USPS数据

集包含10个数字手写体,每个类别200张,图片大小为18×18像素。Flowers17数据集包含17种花,每种花有

80幅图片,图片尺寸不一。MNIST数据集包含10个类别,5
 

000幅图片,图片大小为28×28像素。
实验中,对照选取了单一聚类的 NMF算法、K-means算法、谱聚类算法和集成的self-paced

 

clustering
 

ensemble
 

(SPCE)算 法[36]、K-means
 

based
 

consensus
 

clustering
 

(KCC)算 法[37]、NMF
 

Based
 

K-means
 

clustering
 

ensemble(NBKCE)算法[38]和selective
 

clustering
 

ensemble
 

(SCE)算法[39]。此外,深度学习和聚类相

结合也产生了一个新的研究方向,即深度聚类(deep
 

clustering)。本文对比了基于深度聚类的模因群聚类和深

度信念网络(memetic
 

swarm
 

clustering
 

and
 

deep
 

belief
 

network,
 

MSC-DBN)[40]方法,该方法主要由聚类、分类

和推荐共3个主要阶段构成,由于深度聚类方法与传统聚类方法的结构有所不同,因此在 MSC-DBN实验的第

一阶段使用蚁群、粒子群优化等方法进行聚类时,参数设置与所参考的文献一致,再进行聚类准确率的对比,以
避免参数选取对最终聚类结果所产生的影响。此外,对于深度聚类方法所拥有的上下文感知(CA)、协作过滤

(CF)等模块化模型由于结构不同无法与本文中其他方法进行对比。

3.2 评价标准

在衡量聚类结果时采用归一化互信息(normalized
 

mutual
 

information,
 

NMI)[41]和调兰德指数(adjusted
 

rand
 

score,
 

ARI)[42]作为评价指标,分别记作xNMI和xARI。NMI和ARI的值越大,聚类结果越好。

归一化互信息是衡量聚类结果的标准,计算方法为xNMI=
∑
k

i=1,j=1
ni,jlog

ni,j

nin̂j

∑
k

i=1
nilog

ni

n  ∑
k

j=1
njlog

n̂j

n  
,其中:k 表示类

别个数,ni 表示属于第Ci 个聚类类别的样本数,n̂j 表示属于真实标签Lj 的数据个数,ni,j 表示同时属于Ci 与

Lj 的样本数目。

调兰德指数反映2种划分的重叠程度,计算方法为xARI=
xRI-E(xRI)

max(xRI)-E(xRI)
,其中,xRI 为兰德系数(rand

 

index,RI),取范围为[0,1],值越大意为着聚类结果与真实情况越吻合。

3.3 实验对比

实验中各方法参数均与原文献所给参数一致,类别数为对数据集进行层次划分所得类别数。提出算法所使

用的NMF算法为ONMF、Projective
 

NMF和Kernel-NMF在随机初始值下作为基本聚类所集成的聚类结果。
为避免随机性的影响,对各算法分别进行10次实验再取平均值。各算法的聚类结果的NMI和ARI均值如表1
和表2所示。

在NMI方面,实验结果如表1所描述,本文算法在大多数数据集上的结果优于基本算法和对比的集成算

法。在Flowers17数据集上本文算法效果不理想,原因可能是未能充分考虑到一些困难实例的不利影响,无法

对图片大小不一致的数据进行处理,而 MSC-DBN算法在此数据集表现优秀,可能是因为它使用DBN的学习能

力对Flowers17数据集进行了更深的分析,这也将是本文应该进一步加强的研究方向。KCC算法和NBKCE算

法在某些数据集上表现出性能相似的聚类结果,可能是由于两者都是基于K-means算法所提出的改进算法。
在ARI方面,由于ARI的标准是划分的重叠程度,因此在某些结果上呈现出与NMI不同的实验结果,但是

本文算法依然展现出优于大多数实验方法的结果。KCC算法在YaleB32数据集上有突出的表现,可能是由于

KCC算法中所强调的一致性(consensus)在该数据集上有更好的适应性;SCE方法在COIL20数据集上的表现

非常优秀,可能是因为SCE算法中基于Kappa和F-Score的选择性方法在COIL20数据中能发挥更大的作用。
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表1 各算法10次实验的NMI平均结果比较

Tab.1 Comparison
 

of
 

NMI
 

average
 

results
 

for
 

10
 

experiments
 

of
 

each
 

algorithm

K-means NMF Spectral NBKCE KCC SPCE SCE MSC-DBN 本文算法

COIL20

YaleB32

USPS

Flowers17

MNIST

53.35

14.48

55.22

17.29

41.42

55.87

15.78

58.54

18.39

43.36

56.73

17.23

60.59

18.32

44.84

77.33

26.01

63.86

25.06

60.13

77.49

34.93

65.11

24.87

59.06

87.73

31.99

—

27.17

67.13

89.23

33.75

73.21

27.03

75.39

90.35

34.23

70.53

27.29

77.49

90.75

36.94

74.77

26.94

77.92

  注:加黑的数据为最优结果,“—”表示数据集在该算法上不可行,下同。

表2 各算法10次实验的ARI平均结果比较

Tab.2 Comparison
 

of
 

ARI
 

average
 

results
 

for
 

10
 

experiments
 

of
 

each
 

algorithm

K-means NMF Spectral NBKCE KCC SPCE SCE MSC-DBN 本文算法

COIL20

YaleB32

USPS

Flowers17

MNIST

48.85

9.43

17.48

6.88

25.63

50.67

9.68

21.25

7.98

34.57

53.23

9.84

20.64

8.53

32.38

60.73

13.01

34.65

9.22

40.53

52.53

15.61

33.41

9.51

40.52

64.99

14.41

—

10.17

34.87

89.23

11.53

58.25

9.93

59.07

80.05

12.06

50.28

9.85

66.95

80.21

14.40

61.88

10.08

68.42

3.4 消融实验

为了进一步验证本文算法各个部分对算法性能的贡献,进行了2个对比实验。

1)
 

为了验证ECI对于实验结果的影响,将集成阶段的基本聚类权重均设为1,与算法在不加权情况下的聚

类指标NMI的值比较。对比结果如图4所示。可以看出,本文提出的加权集成算法聚类效果均好于不加权情

况下的聚类效果,这说明提出的算法可以使聚类结果在保持原有聚类特性的基础上消除对不适用簇的影响,从
而得到一个更好的聚类结果。

2)
 

为了验证使用二部图作为一致性函数的作用,设置一种算法在聚类划分阶段不使用二部图,而是进行传

统的K-means算法划分,对比算法在2种情况下的时间,结果如图5所示。可以看出,使用二部图作为一致性函

数时,实验时间均短于不使用二部图作为一致函数的方法,尤其是在Flowers17数据集和 MNIST数据集上效果

突出,原因可能是由于NMIST等数据集规模较大,常规的一致性函数生成阶段会导致指数爆炸,最终使聚类时

间大大增加。

图4 本文算法与不加权的NMI对比

Fig.4 Propose
 

an
 

algorithm
 

to
 

compare
 

with
 

NMI
 

without
 

weighting

图5 本文算法与不使用二部图作为一致函数情况下的时间对比

Fig.5 Comparing
 

the
 

time
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

with
 

that
 

of
 

the
 

non-binary
 

graph
 

as
 

a
 

consistent
 

function

4 结束语

针对图像聚类问题,本文提出了一种层次预处理的NMF加权集成聚类算法,该方法利用层次划分对图像数
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据集类别数目敏感的特性,可以得到图像数据集的聚类数目。采用NMF聚类集成的思想是为了更好的利用不

同NMF特性,同时利用熵的思想进行加权,消除了算法在低效果数据集上产生的负面影响,得到局部加权的协

关联矩阵。最后利用一种基于二部图的一致性函数,将数据的样本点和基簇作为图节点建立二部图,采用归一

化割的方法进行切割,得到最终的聚类结果。在5个数据集上将5种算法进行了对比,实验说明了本文算法的

有效性。但是在实验数据图片大小不一致时,该算法的表现差强人意。此外,集成聚类的复杂度较高,在进行集

成时容易出现内存不足的情况,这可能会影响集成聚类的实用性。因此下一步需要对此进行深入研究。
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Abstract:
 

Image
 

clustering
 

is
 

a
 

hot
 

research
 

topic
 

at
 

present,
 

and
 

nonnegative
 

matrix
 

factorization
 

(NMF)
 

has
 

been
 

widely
 

used
 

in
 

the
 

field
 

of
 

image
 

clustering.
 

However,
 

a
 

single
 

NMF
 

clustering
 

algorithm
 

can’t
 

be
 

applied
 

to
 

all
 

datasets,
 

and
 

the
 

NMF
 

algorithm
 

directly
 

processes
 

the
 

original
 

space
 

of
 

the
 

data,
 

which
 

has
 

poor
 

noise
 

resistance.
 

Ensemble
 

clustering
 

can
 

solve
 

the
 

above
 

problems.
 

Ensemble
 

clustering
 

combines
 

several
 

basic
 

clustering
 

results
 

into
 

a
 

consistent
 

result,
 

which
 

not
 

only
 

improves
 

the
 

quality
 

of
 

clustering,
 

but
 

also
 

enhances
 

the
 

robustness
 

of
 

the
 

algorithm.
 

Therefore,
 

a
 

hierarchical
 

preprocessing
 

NMF
 

weighted
 

integrated
 

clustering
 

algorithm
 

is
 

presented.
 

The
 

algorithm
 

introduces
 

the
 

idea
 

of
 

hierarchical
 

division,
 

ensemble
 

clustering
 

and
 

bipartite
 

graph
 

into
 

the
 

NMF
 

algorithm.
 

In
 

the
 

preprocessing
 

stage,
 

the
 

number
 

of
 

clusters
 

is
 

obtained
 

by
 

hierarchical
 

division.
 

The
 

co-association
 

matrix
 

is
 

then
 

obtained
 

by
 

local
 

weighting.
 

Finally,
 

the
 

final
 

clustering
 

result
 

is
 

obtained
 

by
 

partitioning
 

using
 

the
 

consistency
 

function
 

based
 

on
 

the
 

bipartite
 

graph.
 

The
 

algorithm
 

is
 

tested
 

on
 

five
 

datasets
 

to
 

verify
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

algorithm
 

over
 

traditional
 

algorithms
 

and
 

other
 

ensemble
 

algorithms.

Keywords:
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matrix
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